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基于XLNet-TB 的中文文本可读性评估研究
倪佳成 1

NI Jiacheng    

 摘　要               文本可读性用于评估一段文本的阅读难度，这一概念在教育和出版领域发挥着重要作用。针对目前中文

文本可读性评估模型在捕捉文本深层次语义信息方面的不足，文章提出了一种基于 XLNet-TB 分层网络

架构的中文文本可读性评估模型，该模型利用 Chinese-XLNet 预训练模型生成文本词向量表示，然后联

合使用 TextCNN 与 BiGRU 模型提取文本语义特征，最终输入全连接层获得文本可读性评估分级结果。

实验证明，该模型在汉语水平考试 HSK 真题数据集上的准确率达到了 89.5%，验证了模型的有效性。   
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0  引言

在学习语言、阅读文本时，选择与自身语言水平相近水 

平的文本可以更好地达到学习与阅读的目的。文本可读性是

一项用来衡量文本难度的指标，它通过量化影响文本难度的

多维度因素，来评估一篇文本的阅读难度，在教育与出版领

域中有着重要的应用价值。目前，文本可读性的评估方法主

要有 3 种：基于可读性公式、基于机器学习与基于深度学习

的文本可读性评估方法。

可读性公式融合了文本阅读难度中诸多可量化的影响因

素，使用公式的形式评估文本的难易程度。左虹等人 [1] 针对

中级欧美留学生的汉语文本，提出了一种文本可读性计算公

式，该公式融入字数、句子结构、词汇使用等多种语言特征。

刘苗苗等人 [2] 利用多元线性回归模型，构建了一套汉语文本

可读性计算公式。王蕾 [3] 通过实证研究提出了一种适用于中

级日韩学习者的汉语文本可读性计算公式，主要指标有平均

句子长度、词汇丰富度、难词比例等。可读性公式虽用法广

泛且易于计算，但其往往只是通过选取几个指标来代表整个

文本，难以捕捉文本深层次的内部语义特征，准确度较低。

随着机器学习技术的发展，机器学习的方法也被应用到

文本可读性评估中。于东等人 [4] 通过对比支持向量机与逻辑

回归两种机器学习算法在文本可读性计算中的表现，构建了

基于逻辑回归算法的中文句子难度评估模型。杜月明等人 [5]

对比了 6 种机器学习模型的效果，从汉字、词汇、句法层面

筛选出多个特征，构建了基于支持向量机算法的文本可读性

评估模型。杨智渤 [6] 从汉字、词汇、句法层面提取 95 个特征，

构建了基于随机森林的文本可读性分类器。颜伟嘉 [7] 提出了

一种基于机器学习的文本可读性分析模型。首先利用显著性

检验对可能影响文本可读性的特征进行筛选，之后对比多个

机器学习模型，实验发现，支持向量机模型的效果最好。机

器学习模型以其强大的学习能力与复杂的特征表示极大增强

了文本可读性评估的准确度。但对于特征的选择，往往会耗

费大量的时间与人工来进行复杂的人工设计，且不恰当的特

征选择会导致模型性能的下降。

深度学习是一种更加高级的机器学习技术，对特征进行

自动提取，大大减少了人工的参与。唐玉玲等人 [8] 使用深度

学习模型对文本可读性进行评估，探究不同深度学习提取器

的自动捕获文本特征的能力，验证了深度学习在文本可读性

分类中的有效性，同时发现结果也优于普通的机器学习模型。

Muhammad 等人 [9] 提出了一种基于 CNN 的高等教育文本可

读性评估模型，在英文数据集中获得了良好的效果。沙政 [10]

针对英文文本，提出了基于混合网络模型的可读性评估模型，

在英文文本数据集中取得了良好的效果。

上述研究展现出深度学习在文本可读性评估中的优秀性

能，但现有模型仍在捕捉深层次语义信息方面存在一定的不

足，从而导致可读性评估结果出现偏差。针对这一问题，本

文提出了一种基于 XLNet-TB 分层网络架构的中文文本可读

性评估模型，该模型利用 Chinese-XLNet 预训练模型生成文

本的动态词向量表示，联合使用 TextCNN 与 BiGRU 模型自

动提取文 本语义特征，强化模型捕捉深层次语义信息的能力，

提高文本可读性评估的准确度。

1  XLNet-TB 模型概况

本文提出的 XLNet-TB 中文文本可读性评估模型的结构

如图 1 所示。首先对原始文本数据进行预处理，其次利用
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XLNet 层将中文文本转化为动态词向量，再经过 TextCNN 层

提取文本局部语义信息特征，之后经过 BiGRU 层利用正向

与反向 GRU 提取上下文全局语义信息特征，最终在全连接

层进行分类并输出预测结果。

图 1  模型结构

1.1  XLNet 层

由于计算机无法直接处理文本语言，因此需要利用词向

量预训练模型先将文本转化为词向量的形式。目前，词向量

预训练模型主要分为自回归模型和自编码模型。自回归模型

是一种单向的预测模型，通过上文或下文，预测出下一个会

出现的字词；自编码模型可以利用上下文双向信息，对字词

进行预测。通过对原句中加入掩码 Mask，破坏原句结构，再

根据上下文预测出被遮掩的信息。

XLNet 是一种基于自回归的预训练语言模型。不同于一

般的自回归模型，XLNet 在自回归模型的基础上引入了自编

码模型的优点，改善了 BERT 被遮掩词之间无关联的问题，

具体由排列语言模型与双流自注意力机制实现。

（1）排列语言模型

排列语言模型会打乱一句话的排列顺序，遮掩末尾若干

个字词，最后以自回归的方式按照当前的排列顺序预测出被

遮掩的字词。模型预测被遮掩词概率用公式表示为：

     （1）

式中： 为某排序中的第 t 个元素； 为某排序中第一个

元素到第 t-1 个元素； 为 Yang 等人 [11] 提出的模型，

在给定位置 z 之前的上下文 和当前输入 zt 时，用以捕捉

上下文信息；e(x) 为 x 的词向量；x' 为当前预测词。

虽然可以对一个长度为T的序列遍历出Tǃ种排列方式，

让模型去学习所有的上下文语义信息，但是遍历 T! 次，计

算量过于庞大。所以 XLNet 只选择部分排序，通过计算序

列所有排列方式的期望值并依此去选取合适的序列，计算

公式为：

                           （2）

式中：zt 表示长度为 T 的序列中的全部排序所构成的集合；

z 表示其中一种排序方式； 表示对所有的排序方式求

期望。

（2）双流自注意力机制

排列语言模型虽然获取了上下文语义信息，但无法获

取预测词的原始序列位置信息。这是由于传统自回归模型只

能看到预测词之前的信息，不会打乱原始序列，而排列语言

模型会重新打乱序列的位置。为获取预测词的原始序列位置

信息以提升模型预测的准确率，XLNet 引入了双流自注意

力机制。

双流自注意力机制旨在预测目标词时，既要得到目标词

的位置信息，还要得到其他词的位置和内容信息。双流指内

容流与查询流，内容流表示目标词内容信息，它能看到当前

词的内容信息与位置信息。查询流表示原始输入序列中目标

词的位置信息，只能看到当前词的位置信息，无法看到内容

信息，内容流与查询流的计算公式分别为：

                 （3）

                  （4）

式中：h 为内容隐状态；g 为查询隐状态；m 为 XLNet 层数；

Q 为查询向量；K 为待查询向量；V 为内容向量。

1.2  TextCNN 层

TextCNN 层由卷积层和池化层组成，能够有效地获取文

本局部关键信息特征。

（1）卷积层

在卷积层，模型会将经 XLNet 层训练过的词向量矩阵

（b×n×d）作为输入，b 为句子数量，n 为句子长度，d 为词

向量维度。随后，通过多个不同尺寸的卷积核对词向量矩阵

进行卷积计算，以提取不同粒度的局部特征。特征 Ci 的计算

公式为：

                                （5）

式中：Wm 表示多个不同体积的卷积核； 表示输入矩

阵中第 i 个词向量到第 i+h-1 个词向量；b 表示偏差项。

（2）池化层

在池化层，由卷积层得到的不同尺度的特征向量会被压
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缩至相同的长度，之后以最大池化的方式对其进行处理，得

到最突出的特征，最后将若干个经池化过的向量拼接起来，

传入 BiGRU 层中，计算公式为：

                                                           （6）

1.3  BiGRU 层

BiGRU 是一种循环神经网络模型，擅长处理序列数据，

由一串正向 GRU 与一串反向 GRU 构成。BiGRU 的结构如

图 2 所示。

图 2  BiGRU 模型

BiGRU 通过正向 GRU 生成隐藏向量 捕捉从序列起始

到当前位置的信息，反向 GRU 生成隐藏向量 捕捉从序列

末尾到当前位置的信息，最终融合两个方向的信息获得上下

文语义信息特征 Yt。其中，每个 GRU 单元的结构如图 3 所示。

图 3  GRU 单元

GRU 模型的运行流程如下：

首先，根据上一时刻输入 ht-1 和当前时刻输入 xt，计算

重置门 rt 与更新门 zt。重置门负责删除上一时刻输入中一些

不必要的信息，更新门负责筛选出所需的新记忆以继续传递。  

然后，根据经重置门处理后的上一时刻输入与当前时刻

输入，计算出候选隐藏状态 gt，生成新的信息。

最后，通过更新门和候选隐藏状态得出最终隐藏状态

ht，作为下个时间步的输入。单个 GRU 模型的计算流程分

别为：

                  （7）

                                             （8）

                                 （9）

                            （10）

式中：W 为权重矩阵；σ 为 sigmoid 函数；xt 为当前时刻输入；

ht-1 为上一时刻输入；gt 为候选隐藏状态；ht 为最终隐藏状

态。

1.4  全连接层

全连接层会将经 TextCNN 与 BiGRU 处理过的特征向量

映射到最终输出，得到可读性评估级别，计算公式为：

y = softmax(W·x+b)                                                （11）

式中：y 表示每个类别的预测概率；W 表示权重矩阵；x 表

示输入特征；b 表示偏置项。

2 实验与分析

2.1 数据集

本文使用的数据集为整理后的 2010—2018 年的汉语水

平考试 HSK 真题，按照 HSK 1~6 级划分为 6 个文本可读性

等级，该数据集详细信息如表 1 所示。

表 1 实验数据统计

等级 训练集 验证集 测试集 总句数 总字数

1 587 73 54 1 173 10 078

2 890 103 109 1 861 25 698

3 1 036 146 128 2 948 53 303

4 763 102 106 2 810 82 787

5 932 10 6 125 8 279 273 631

6 368 42 51 7 220 267 642

2.2  参数设置

本实验在 PyTorch1.0.2 和 Python3.10 版本下进行，表 2

是实验超参数的设置。

表 2  参数设置

参数 说明 数值

Batch ＿ size 批量大小 8

Embedding_size 词向量维度 768

M XLNet 层数 6

Filter_size 卷积核大小 2,3,4

Num_fi lter 卷积核数量 128

 Hidden_units BiGRU 单元数 128

Dropout Dropout 保留比例 0.5

Epoch 训练周期 16

μ 学习率 5e-5
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2.3  对比模型

为了检验本实验模型的性能，本文选择几个经典深度学

习模型进行比较。

（1）TextCNN：以经过 Chinese-XLNet 训练后的词向量

作为输入，利用 TextCNN 对特征进行提取，其中卷积核的数

量和大小与本文设置一致，最终外接 softmax 进行分类。

（2）LSTM：LSTM 是一种特殊的递归神经网络，它

擅长处理序列数据。以经过 Chinese-XLNet 训练后的词向量

作为输入，利用多个 LSTM 网络进行特征提取，最终外接

softmax 进行分类。

（3）BIGRU：以经过 Chinese-XLNet 训练后的词向量

作为输入，利用多个正向与反向的 GRU 网络进行特征提取，

最终外接 softmax 进行分类。

（4）TextCNN-LSTM：以经过 Chinese-XLNet 训练后的

词向量作为输入，利用 TextCNN 进行局部特征提取，之后再

利用 LSTM 进行全局特征提取，最终外接 softmax 进行分类。

2.4  实验结果分析

本实验在汉语水平考试 HSK 真题数据集上将本文提出

的XLNet-TB中文文本可读性评估模型与上述4种模型对比，

实验结果如表 3 所示。

表 3  各模型各项性能对比

模型 Acc Precision Recall F1

TextCNN 0.851 0.858 0.850 0.853

LSTM 0.841 0.844 0.840 0.841

BiGRU 0.867 0.868 0.865 0.867

TextCNN-LSTM 0.872 0.874 0.870 0.873

XLNet-TB 0.895 0.901 0.894 0.897

从表 3 可以看出，XLNet-TB 模型相较于其他模型的准

确率等指标上均有提升，在汉语水平考试 HSK 真题数据集

上的分类效果优于其他模型。XLNet-TB 模型利用 Chinese-

XLNet 获取文本的动态词向量表示，并联合使用 TextCNN 与

BiGRU 获取文本局部、全局语义信息特征，增强了模型对文

本语义信息的捕捉能力，从而取得了较好的文本可读性评估

效果。

3  结语

针对现有模型在捕捉深层次语义信息方面的不足，本文

提出了一种基于 XLNet-TB 分层网络架构的中文文本可读性

评估模型，该模型通过 Chinese-XLNet 生成文本的动态词向

量表示，利用 TextCNN 提取文本局部语义信息特征，再使用

BiGRU通过正向与反向GRU提取上下文全局语义信息特征，

两者结合增强了模型捕捉文本语义信息的能力，提升了对文

本可读性评估的效果。在汉语水平考试 HSK 真题数据集上

的准确率达到了 89.5%，优于其他模型。未来，将进一步考

 虑扩大数据集并在本模型的基础上融入更丰富的汉语语言特

征，以不断优化模型的性能。
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